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5HVXPHQ Investigaciones recientes han demostrado la capacidad de 
las imágenes procedentes de vehículos aéreos no tripulados (UAV) para 
la cartografía de malas hierbas en fase de plántula, entre otros usos. El 
primer paso para su detección es la discriminación de suelo desnudo y 
YHJHWDFLyQPDODVKLHUEDVFXOWLYR3DUDHOORHVQHFHVDULRGH¿QLUXQ
método que calcule automáticamente el umbral óptimo del índice de ve-
getación que facilita su detección. Uno de los métodos de cálculo de um-
brales más extendido es el método de Otsu. Se presenta la adaptación 
de este método a un entorno de análisis de imagen orientado a objetos 
para su utilización en imágenes UAV de girasol, maíz y trigo tomadas con 
dos sensores de distinto rango espectral a bordo de un UAV. Se obtuvie-
ron valores de R2 en torno a 0,7 para la relación entre la vegetación ob-
servada y la detectada automáticamente.
3DODEUDVFODYHÍndices de vegetación, sensores remotos, teledetec-
ción, multiespectral, segmentación, aplicación localizada de herbicidas.
6XPPDU\Automatic detection of vegetation in early season 
for weed detection in UAV images. Recent research has demonstra-
ted the ability of Unmanned Aerial Vehicle (UAV) images for weed ma-
pping in early season. First step is the discrimination between bare soil 
DQGYHJHWDWLRQZHHGVFURSWKURXJKRXWWKHGH¿QLWLRQRIDPHWKRGIRU
optimal thresholding of the vegetation indices that allows vegetation de-
tection. One of the best known thresholding procedures is the Otsu’s me-
thod. The adaptation of this method to an Object-based image analysis 
framework is presented for its application for vegetation detection in UAV 
LPDJHVDFTXLUHGRYHUVXQÀRZHUPDL]HDQGZKHDWFURSV52 values about 
0.7 were achieved for the regression between observed and automatica-
lly detected vegetation.
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.H\ZRUGVVegetation indices, sensors, remote sensing, multispec-
tral, segmentation, SSWM.
INTRODUCCIÓN
Investigaciones recientes han demostrado la idoneidad de las imáge-
nes procedentes de vehículos aéreos no tripulados (UAVs, por las siglas 
en inglés de Unmanned Aerial Vehicle) para la detección tanto de es-
pecies invasoras como de malas hierbas en cultivos (Peña et al., 2013; 
Hung et al., 2014), incluso en condiciones difíciles como la fase de plán-
tula, en que la mala hierba y el cultivo son difícilmente diferenciables. 
/DLGRQHLGDGGHHVWDWHFQRORJtDVHMXVWL¿FDSRUGLIHUHQWHVFDXVDVODV
imágenes pueden ser tomadas con el UAV en el momento en que sea 
necesario, lo que permite adaptarse muy bien a las condiciones del cul-
tivo; 2) al poder realizarse vuelos a baja altura las imágenes tienen una 
alta resolución espacial, haciendo posible la detección de las plantas in-
cluso en sus fases más tempranas de crecimiento; y 3) el desarrollo de 
técnicas de análisis de imagen orientado a objetos (OBIA, por las siglas 
en inglés de Object Based Image Analysis), que posibilitan mediante la 
agrupación de píxeles en “objetos”, un adecuado manejo de la elevada 
cantidad de información presente en las imágenes de alta resolución 
HVSDFLDO\XQDPD\RUSUHFLVLyQHQODVFODVL¿FDFLRQHVTXHODREWHQLGD
usando el análisis basado en píxeles (Blaschke, 2010).
Uno de los primeros pasos para la detección de malas hierbas en 
estado de plántula mediante el análisis de imágenes UAV es la discri-
minación de la vegetación (malas hierbas + cultivo), a partir de la cual 
se discriminan las malas hierbas en pasos posteriores. La detección de 
la vegetación se realiza mediante el uso de índices de vegetación, que 
son combinaciones matemáticas de los valores espectrales procedentes 
de las imágenes. Para separar el suelo de la vegetación es necesario 
encontrar el valor del índice que discrimina entre las dos clases. Por 
tanto, para conseguir la total automatización de los algoritmos de cla-
VL¿FDFLyQGHPDODVKLHUEDVHVQHFHVDULRGH¿QLUXQPpWRGRTXHFDOFXOH
automáticamente el umbral, es decir, el valor óptimo del índice para la 
discriminación entre vegetación y suelo desnudo. Uno de los métodos 
de cálculo de umbrales más extendido en el análisis de imagen es el 
método de Otsu (1979). Por tanto, en el presente trabajo se presenta 
la adaptación de este método a un entorno OBIA para la detección de 
YHJHWDFLyQHQLPiJHQHVSURFHGHQWHVGH8$9FRQHOREMHWLYR¿QDOGH
discriminar las malas hierbas en cultivos de girasol, maíz y trigo en es-
tado de plántula.




El UAV empleado fue un multirrotor MD4-1000, con capacidad para 
llevar acoplado un sensor de hasta 1,25 kg y una autonomía de vuelo 
de 45 minutos. Este modelo de despegue y aterrizaje vertical está do-
tado de un receptor GNSS que le permite volar de manera automática 
siguiendo una ruta previamente programada por el piloto. El sistema de 
manejo del UAV incluye una emisora de radiocontrol, una estación base 
para recepción de datos de telemetría, así como un paquete de software 
SDUDGLVHxRGHUXWDVFRQ¿JXUDFLyQGHOYHKtFXORHLQWHUSUHWDFLyQGHODWH-
lemetría. A bordo del UAV se instalaron por separado dos sensores para 
sendas evaluaciones, una cámara convencional Olympus PEN E-PM1 y 
XQDFiPDUDPXOWLHVSHFWUDO0LQL0&$FRQHO¿QGHFRPSUREDUODLQÀXHQ-
cia de la altura de vuelo sobre la resolución espacial de las imágenes 
obtenidas con dichos sensores. La cámara Olympus tiene un sensor de 
12 Megapíxeles y registra imágenes en rango visible (canales rojo, verde 
y azul). La cámara Mini-MCA es un sensor multiespectral formado por 6 
objetivos o sensores CMOS con una resolución de 1,3 Megapíxeles. Cada 
XQRGHORVREMHWLYRVOOHYDDFRSODGRXQ¿OWURSDUDFDSWDULQIRUPDFLyQHQ
un rango de 10 nm en torno a seis longitudes de onda, de manera que 
se obtienen datos espectrales en las siguientes bandas: azul (450 nm), 
verde (530 nm), rojo (670 y 700 nm), rojo límite (740 nm) e infrarrojo 
cercano-NIR (780 nm). De estas seis bandas, tres se usaron para com-
poner imágenes con falso color compuestas por los canales infrarrojo, 
URMR\YHUGH0iVGHWDOOHVGHODFRQ¿JXUDFLyQGHO8$9\ORVVHQVRUHVFRQ-
sultar Torres-Sánchez et al. (2013).
Área de estudio
(OHQVD\RIXHUHDOL]DGRHQOD¿QFDS~EOLFDGHGLFDGDDODLQYHVWLJDFLyQ
“Alameda del Obispo” (Córdoba) en un área de 250 m2. Se tomaron imá-
genes a 30 m de altura con los dos sensores sobre cultivos herbáceos de 
invierno y verano infestados de manera natural por malas hierbas: gira-
sol, maíz, y trigo. Esta altura resultó en un tamaño de píxel de 1,14 cm 
para la cámara visible y de 1,63 cm para la multiespectral. En el momen-
to de la adquisición de las imágenes (29/01/12 para trigo, y 04/06/12 
para girasol y maíz) los cultivos estaban en el estado 1 de la escala BBCH 
(Meier, 2001). Las diferencias entre sensores, la distancia entre hileras 
de cultivo (17, 70 y 75 cm para trigo, girasol y maíz, respectivamente) y 
la diversidad de malas hierbas infestantes (dos monocotiledóneas, Pha-
laris spp y Lolium rigidum; y una dicotiledónea, Convolvulus arvensis)
permitieron la validación del algoritmo dada la variedad de escenarios 
considerados.
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Funcionamiento del algoritmo
El algoritmo presentado es una adaptación a un entorno OBIA del 
método de cálculo de umbrales de Otsu. Éste ha sido usado con an-
terioridad en la discriminación de vegetación en imágenes agrícolas 
(Guijarro et al., 2011; Torres-Sánchez et al., 2014), pero no en entorno 
OBIA. Este método de cálculo de umbrales se basa en métodos estadís-
ticos que determinan el valor de referencia que mejor separa dos clases 
en una imagen. Partiendo de un valor inicial, el método va probando de 
IRUPDLWHUDWLYDVXFHVLYRVYDORUHVSDUDFODVL¿FDUODLPDJHQFDOFXODQGR
para cada uno de ellos la varianza de las dos clases resultantes y un 
parámetro conocido como varianza entre clasesTXHFXDQWL¿FDFyPR
de diferentes son. A lo largo de este proceso iterativo se busca el valor 
umbral que maximice la varianza entre clases a la vez que reduce al 
mínimo la varianza dentro de las dos clases resultantes. Este proceso 
iterativo de prueba de valores umbral y cálculo de varianzas se pro-




los cultivos en las imágenes tomadas en los tres cultivos utilizando 
dos índices de vegetación. Los índices utilizados fueron ExG (Ecuación 
1) para la cámara visible y NDVI (Ecuación 2) para la cámara multi-
espectral, dichos índices en el espectro visible y el infrarrojo han sido 




Antes de aplicar el algoritmo a cada una de las imágenes, éstas fue-
ron segmentadas mediante eCognition ajustando los parámetros para 
obtener objetos cuya forma y dimensiones se ajustaran a las plantas 
de girasol, maíz, y trigo. Finalmente se comparó el porcentaje de área 
cubierto por vegetación detectado por el algoritmo con el porcentaje 
observado delineando manualmente la vegetación sobre la imagen en 
30 zonas de 1 m2.




tre la vegetación detectada automáticamente y la observada de manera 
PDQXDODVtFRPRORVSDUiPHWURVGH¿QLWRULRVGHODVUHJUHVLRQHVOLQHDOHV
HQWUHGLFKRVYDORUHV&RQH[FHSFLyQGHODFODVL¿FDFLyQGHOPDt]HQOD
imagen con infrarrojo y del trigo en la imagen convencional o visible, 
WRGRVORVFRH¿FLHQWHVGHUHJUHVLyQVRQOOHJDQGRDDOFDQ]DUVHXQ
valor de 0,84 y 0,80 para el girasol en la imagen convencional y la in-
frarroja respectivamente. Estos resultados son satisfactorios ya que en 
la mayoría de los casos la discriminación de la vegetación es correcta, 
si bien R² a veces es más bajo por datos anómalos que pueden deberse 
a fallos en la hilera de siembra. También se constata que incluso en los 
casos con menor R2, el RMSE tiene un valor reducido (10,02 en el ma-
yor caso).El hecho de que los mejores resultados se produzcan en gira-
sol se debe a que la planta es mayor que el trigo y tiene una forma más 
compacta que el maíz, lo que provoca que la segmentación de imáge-
nes de girasol genere objetos mejor ajustados a la forma de la planta y 




por el algoritmo automático de cálculo de umbrales para girasol, maíz y trigo en los dos 
tipos de imagen. La línea sólida representa la recta de regresión ajustada, la discontinua 
representa la línea 1:1.
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)LJXUD0XHVWUDVGHODLPDJHQRULJLQDO\ODVHJPHQWDFLyQFODVL¿FDGDXVDQGRORVXPEUDOHV
calculados de manera automática por el algoritmo para girasol (a), maíz (b), y trigo (c).
(VWRVUHVXOWDGRVLQGLFDQTXHODFODVL¿FDFLyQDXWRPiWLFDGHYHJHWDFLyQ
en imágenes aéreas-UAV de cultivos herbáceos se puede llevar a cabo de 
manera precisa, lo que permite la automatización de otros procesos en 
los que la discriminación de vegetación sea un paso previo crucial como 
ocurre con la detección de malas hierbas. Otro hecho que avala la posible 
integración del método presentado en análisis más complejos es que el 
proceso de cálculo de umbral se llevó a cabo de manera rápida, tardan-
do en todos los casos salvo en el trigo menos de 1 s en un ordenador 
convencional. En el caso del trigo en la imagen con infrarrojo el proceso 
requirió de 33 s debido a que los objetos generados para adaptarse al 
cultivo eran muy pequeños y por tanto abundantes lo que requiere un 
incremento del tiempo.
CONCLUSIONES
El algoritmo desarrollado para la detección automática de vegetación 
en imágenes de cultivos herbáceos tomadas con UAV permite la total 
DXWRPDWL]DFLyQGHODFODVL¿FDFLyQGHYHJHWDFLyQGHFDUDDODSRVWHULRU
discriminación de malas hierbas en cultivos herbáceos en estado de plán-
WXOD$VLPLVPRKDGHPRVWUDGRVHUUREXVWR¿DEOH\UiSLGRORTXHSHUPL-
te su implementación en los complejos algoritmos que se requieren para 
detección de malas hierbas en cultivos herbáceos.
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